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Resumen

La proyeccion de la poblacion es crucial para la planificacion de recursos en todos los paises. A
diferencia de los métodos tradicionales, las series de tiempo difusas (STD) es una técnica de la
1A que aprende de los datos, los modela incorporando la l6gica difusa y proyecta considerando
el comportamiento no lineal del fendémeno. Objetivo. Actualizar la proyeccion de la poblacion
mexicana con STD vy realizar un analisis comparativo de resultados de 2018 versus 2022 asi
como con otras estimaciones disponibles en la literatura. Datos y Métodos. Se considera la serie
de datos oficiales de la poblacion total mexicana de 1895 a 2020 y los resultados de los autores
en 2018 que se toman como referencia para al analisis de la precision de las estimaciones; se
generd un algoritmo en R que ejecuta los pasos de la metodologia de STD invariantes en el tiem-
po. Resultados. Se comprueba que las STD permiten modelar de forma adecuada la dinamica
de la poblacion mexicana en la que los resultados son coherentes. El ejercicio de proyeccion en
la etapa retrospectiva (1950 a 2020) tiene un menor error 0,03409 que en 2018 (0,04074) y la
inclusion del dato de 2020 nos permite ampliar el horizonte de proyeccion a 2100. La validez y
veracidad de los resultados se confirman con el analisis comparativo con otras proyecciones de
la poblacion mexicana.

Palabras clave: Series de Tiempo Difusas, proyecciones de poblacion, México, logica difusa,
precision.

Abstract

Population projection is crucial for resource planning in all countries. Unlike traditional me-
thods, Fuzzy Time Series (FTS) is an Al technique that learns from the data, models it incorpo-
rating fuzzy logic, and projects considering the nonlinear behavior of the phenomenon. Goal.
Update the projection of the Mexican population with STDs and perform a comparative analysis
of the results of 2018 versus 2022 as well as with other estimates available in the literature. Data
and Methods. The official data series of the total Mexican population from 1895 to 2020 and the
results of Authors in 2018 are considered, which are taken as a reference for the analysis of the
precision of the estimates; an algorithm was generated in R that executes the steps of the time-in-
variant STD. Results. It is verified that the STD allow to adequately model the dynamics of the
Mexican population, the results are consistent. The projection exercise in the retrospective stage
(1950 to 2020) has a lower error of 0.03409 than in 2018 (0.04074) and the inclusion of the 2020
data allows us to extend the projection horizon to 2100. The validity and veracity of the results
are confirmed with the comparative analysis with other projections of the Mexican population.

Key words: Fuzzy Time Series, population forecasting, Mexico, fuzzy logic, accuracy
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INTRODUCCION

a proyeccion de datos o el prondstico son de interés sustancial de

todas las disciplinas para conocer el futuro incierto. A pesar de

que es dificil predecir, y que los modelos de pronoéstico del clima
han demostrado poca certeza, mas aun hoy con el cambio climatico, el
ejercicio de modelar diferentes fendmenos y generar estimaciones reducen
la incertidumbre y son informacion valiosa para la toma de decisiones y
la planificacion de recursos (Alho, Alders, Cruijsen, Keilman, Nikander y
Pham, 2006; Argote y Parra, 2020). El mejor ejemplo de la utilidad de los
modelos de proyeccion en la actualidad son los ejercicios de proyeccion
del Covid-19 generados por el Institute of Health Metrics and Evaluation
(IHME) de la Universidad de Washington que se han tomado como refe-
rencia a nivel mundial para la toma de decisiones con relacion al compor-
tamiento de la pandemia y que ha permitido planificar los recursos en salud
para que el sistema sanitario no colapse.

Existen varios métodos de proyeccion de datos. Desde el modelo
mas sencillo de regresion lineal que ajusta una recta a datos que tienen
comportamiento lineal, hasta el uso de técnicas mas sofisticadas como los
modelos ARIMA que consideran ecuaciones mas complejas. El reto de la
proyeccion de datos es modelar comportamientos complejos similares a la
realidad, lo cual divide a los métodos en tradicionales y no tradicionales.
Los primeros, centrados en la linealidad y los supuestos como el equilibrio
y la constante que fueron el punto de partida de metodologias que buscaban
la sencillez y la practicidad a la hora de proyectar en desmedro de capturar
una dinamica mas compleja. El miedo a modelar sistemas complejos se fue
perdiendo a medida que los modelos tedricos que iniciaron primero, se pu-
dieron implementar de forma empirica gracias a los avances tecnologicos
y la computacion. Con el pasar de los afios, la perspectiva de los modelos
estocasticos, los modelos multiagente y la inteligencia artificial para el mo-
delado de fendmenos sociales se ha hecho frecuente. Indudablemente este
salto ha requerido la integracion de técnicas provenientes de la matema-
tica, ingenieria y estadistica que junto con herramientas computacionales,
hoy en dia han hecho realidad la implementacion de estos modelos (Ala-
dag, Aladag, Mentes y Egrioglu, 2012; Sullivan y Woodall, 1994; Argote
y Parra, 2020).

En este contexto cientifico sobre los métodos de proyeccion, el prin-
cipal aporte de la presente investigacion es actualizar la proyeccion de la
poblacion mexicana utilizando Series de Tiempo Difusas (STD) que rea-
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liz6 Argote en 2016 y se publicod en 2018, incluyendo el dato de 2020 a la
serie para evaluar la precision de las estimaciones siete afios después, con
una version automatizada del algoritmo de prediccidon desarrollado en R, lo
cual permite realizar varias simulaciones de tal forma de alcanzar los resul-
tados que mas se ajusten a los datos observados. Ello permite contar con un
ejercicio de proyeccion a 2022 para evaluar las diferentes estimaciones con
métodos tradicionales encontradas en la literatura y con STD realizadas
desde 2016 para el caso de México.

El resto del articulo estd organizado de la siguiente forma. En la seccion
2 se presenta una breve inmersion a los métodos de proyeccion en general
y en la seccion 3 se profundiza en la trayectoria de las Series de Tiempo
Difusas (STD) para proyectar datos. En la seccion 4 se presentan los datos
utilizados en la investigacion. En la seccion 5, se presenta el método de
proyeccion y en la seccion 6 el algoritmo implementado R con las fun-
ciones que lo componen. En la seccion 7 se presentan los resultados de la
proyeccion con STD y otras estimaciones y finalmente en la seccion 8 las
conclusiones.

LA CIENCIA DETRAS DE LA PROYECCION DE DATOS

Los métodos de proyeccion son fundamentales para la planificacion y la
toma de decisiones bajo incertidumbre. La pandemia por Covid-19, que
inici6 en 2020, nos ha demostrado que cualquier evento por poco probable
que parezca puede ocurrir. Ante esta incertidumbre cobran relevancia los
métodos de proyeccion, ya que, si bien no podemos predecir totalmente el
futuro, si podemos reducir la incertidumbre generando escenarios proba-
bles para tomar decisiones mas acertadas.

Los métodos de proyeccion forman parte del grupo de métodos mate-
maticos sofisticados en varias areas. Para la ciencia de los datos, la pros-
pectiva es la capacidad de mas alto nivel en la escala de madurez de las
organizaciones con relacion al uso de los datos para la toma de decisiones
(Kopsco y Pachamanova, 2018). En el ambito estadistico, los métodos de
proyeccion se ubican en el nivel de inferencia mas alto. En demografia,
la proyeccion de la poblacion se encuentra en el top de la piramide de los
métodos actuariales que modelan el comportamiento de la poblacidon, con
el objetivo de contar con evidencia cientifica para la planificacion y asigna-
cion de los recursos escasos a nivel local y nacional (Argote, 2018; Raftery
y Sevéikova, 2021; Argote y Parra, 2020).

Desde la ciencia estadistica, la regresion lineal simple es el método
mas sencillo de proyeccion, el cual ajusta una recta a un conjunto de datos
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que se asume tenga un comportamiento lineal, es decir, que represente una
relacion lineal creciente o decreciente entre dos variables. Por otro lado,
el “método por componentes” en demografia considera la estructura de
edades, las tasas de fecundidad, mortalidad y de migracion para proyectar
la poblacion (CEPAL, 2009). Se trata de un método en esencia matricial
en el cual los niveles de poblacion son afectados por tasas de fecundidad,
mortalidad y migracion que son las variables mas importantes que afectan
el nivel de la poblacion (Raftery y Sevéikova, 2021).

En otro &mbito, tenemos los métodos de proyeccion desde la perspecti-
va de la econometria. En este grupo tenemos los modelos ARMA, ARIMA
y SARIMA, cuyo objetivo es modelar series de tiempo univariantes esta-
cionales o no estacionales. Adicionalmente, el modelo de Box y Jenkins,
incorporan una variable subjetiva que permite ser adaptable y elegir entre
varios modelos (Aqil and Akhter, 2005). Una de las desventajas de estos
modelos complejos es precisamente su complejidad, ya que al incorporar
muchas variables y parametros es muy probable que crezca el error atado
a ellos, asi como se pueden presentar problemas de heterocedasticidad y
endogeneidad por lo que requieren diferentes tipos de test y ajustes. En la
literatura se encuentra su utilidad en diversos casos incluso comparado con
otros métodos (Wang, Li y Lim, 2019).

En la era digital, la evolucion de la computacion ha dado origen al desa-
rrollo de nuevos métodos como la Inteligencia Artificial (IA). La IA desde
su definicion en 1956, por Martin Minsky y John McCarthy, ha evolu-
cionado hasta convertirse hoy en dia en una ciencia que estudia teorias,
métodos y técnicas para simular la inteligencia humana. La inteligencia
artificial, a diferencia de los métodos tradicionales, hace uso de las capa-
cidades de computo para modelar y proyectar datos basado en modelos
neuronales. Es asi que hoy se disponen de varias técnicas como las redes
neuronales, SVM, Fuzzy Logic, etcétera, que han demostrado una mayor
precision de los resultados y por ende, una reduccion del error atado a
las estimaciones (Mustapha, Haruna y Muhammad, 2020). Un ejemplo de
ello, es el trabajo de ArunKumar, Kalaga, Kumar, Kawaji y Brenza (2022)
quienes realizan la proyeccion de datos del Covid-19, utilizando modelos
estadisticos (ARIMA y SARIMA) y modelos de redes neuronales (GRU
y LTSM), lo cual resulta en un analisis comparado muy interesante que
evidencia, segun las medidas de error, que los modelos de Deep Learning
(DL) tienen mejores desempefios.
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Los principales desarrollos de la [A para la proyeccion de datos se han
dado de forma acelerada entre 2013 y 2019 en el area econdmica (Nosra-
tabadi, Mosavi, Duan, Ghamisi, Filip, Band, Reuter, Gama y Gandomi,
2020). Asi tenemos a Souma, Vodenska y Aoyama (2019) que utilizan téc-
nicas de IA para mejorar la proyeccion de datos financieros del mercado
a través del analisis de sentimientos. En 2022, Li y Pan proponen un con-
junto de modelos de Deep Learning para la prediccion de las acciones en
el mercado basado en los precios y las noticias. Bajo el conocimiento que
el precio de las acciones es una variable que posee muchos factores de in-
fluencia. Los investigadores proponen acercarse a factores poco estudiados
como las noticias y las series de tiempo, para proyectar el comportamiento
de las acciones con mayor precision (Nosratabadi, Mosavi, Duan, Ghami-
si, Filip, Band y Gandomi, 2020; Pan, Yang, Zhou y Kong, 2020).

Sin embargo, la proyeccion de datos econdmicos es muy diferente a los
datos poblacionales. Mientras las series de datos econdmicos como el des-
empleo y el Producto Interno Bruto (PIB) requieren menor tiempo de esti-
macion, la dindmica de las poblaciones posee una inercia diferente, lo que
permite que se pueda proyectar a mayores horizontes en el futuro como
lo explican al detalle Raftery y Sevéikova (2021). Es de esta manera que
la proyeccion de datos poblacionales ha evolucionado en el tiempo desde
el método clasico “por componentes” (CCMPP por sus siglas en inglés
cohort-component method of population projection) que se ha utilizado de
forma estandar desde 1940. Es solo a partir de la tltima década en que se
plantean modelos probabilisticos ante la necesidad de incorporar el error
y la incertidumbre en las estimaciones de poblacion (Raftery y Sevéikova,
2021; Ordorica, 2004).

En este contexto, la presente investigacion se enmarca en los métodos
de proyeccion con Series de Tiempo Difusas (STD) para la proyeccion de
datos poblacionales de la cual se tiene preferencia desde 2003 con el traba-
jo de Abbasov y Mamedova y el trabajo de Argote en 2018 para la proyec-
cion de la poblacion mexicana. A diferencia de los trabajos exhaustivos en
mejorar la precision de los intervalos y de reducir el proceso de computo
de las operaciones matriciales del método, la presente investigacion crea
su propio algoritmo para simular el método con diferentes datos, lo cual
permite realizar un analisis comparativo exhaustivo de la precision de las
estimaciones de la poblacion mexicana a 2100, tomando en cuenta los ha-
llazgos de Argote en 2018.
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Uso pE SERIES DE TIEMPO DIFUSAS PARA LA PROYECCION
DE FENOMENOS SOCIALES

La logica difusa fue desarrollada por Lotfi A. Zadeh en 1965 en su interés
de modelar el lenguaje natural y sus matices, es decir, mas alla de ver al
mundo en blanco y negro, la légica difusa toma en cuenta una gama de
colores, matices de grises entre el 0 y el 1, lo cual le brinda al modelo una
mayor representatividad de la realidad (Zadeh, 1973; Mustapha, Haruna y
Muhammad, 2020). En 1993 Song y Chissom desarrollaron a partir de los
conceptos tedricos sobre logica difusa la formulacion matematica de las
series de tiempo difusas como método de proyeccion.

La ventaja de las series de tiempo difusas con relacion a otros métodos
es su sencillez y su acertada representacion de los matices de la realidad
al incorporar la no linealidad de la funcion de membresia. A partir de una
serie de datos, es capaz de aprender de la serie histérica pasada, entrenar el
modelo bajo una funcién de membresia, realizar ajustes y utilizar el mismo
para proyectar el futuro. De forma basica, el método consiste en seleccio-
nar una serie de datos del pasado, encontrar las (1) variaciones entre pares
de datos en el tiempo ¢ y el anterior ¢ - 1, con base en las variaciones encon-
trar el rango en que fluctuan lo cual constituye el universo de discurso, se
define un (2) conjunto de intervalos de referencia que, con base a una (3)
funciéon de membresia asigna un valor a cada dato de la serie lo cual se lla-
ma fuzzificacion. Finalmente, se realiza un proceso de (4) defuzzificacion
que transforma el valor fuzzificado en un valor coherente a la serie de da-
tos. Si el modelo brinda buenos niveles de precision con la serie histdrica,
se procede a generar la serie futura.

A lo largo del tiempo, la semilla originada en 1993 ha tenido muchos
aportes en los diferentes pasos del método de proyeccion. El primero en
buscar una mejora al método de Song y Chissom fue Chen (1996) para
reducir las capacidades de computo que demandaban las operaciones entre
matrices (max-min); plantea un método heuristico a través de operaciones
aritméticas sucesivas con las cuales logra mejorar las estimaciones utili-
zando la serie de datos del nimero de matriculados de la Universidad de
Alabama. Song y Chissom (1993 y 1994) mejoran sus modelos anteriores
incluyendo series de tiempo variantes en el tiempo y redes neuronales.

Posteriormente varios autores se centran en la division de los intervalos
con diferentes metodologias. Huarng (2001) propone la mejora en la defi-
nicion del tamafio de los intervalos a través de un promedio, mientras que
Chen y Hsu (2004) dividen de forma uniforme el universo de discurso para
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obtener la distribucion estadistica en cada intervalo y dividir nuevamente,
finalmente Li y Chen (2004) aplican una técnica de particion natural nivel
por nivel. Burney, Ali and Khan (2018) en su propuesta incorporan el mé-
todo de Huarng para la division de los intervalos del universo de discurso,
una funcion trapezoidal para las membresias y plantean un modelo de se-
gundo orden para la serie de datos difusos.

Desde el punto de vista de la aplicacion, se encuentran antecedentes del
uso de series de tiempo difusas para la prediccion de la temperatura (Chen
y Hwang, 2000). En 2003 Abbasov y Mamedova utilizan series de tiempo
difusas invariantes para la proyeccion de la poblacion de Azerbaiyan de
2002 a 2012 basada en los datos historicos entre 1988 y 2001, obteniendo
errores que fluctiian entre 0.02 y 0.25 con un promedio de 0.13. Por otro
lado, Sasu (2010) aplico la metodologia utilizada para la poblacién de Ru-
mania entre 1988-2009 y encontré resultados satisfactorios; se evidencian
errores menores a 0.003 entre los datos observados y proyectados. Del
otro lado del continente, Argote (2018) desarrolla su propio algoritmo para
proyectar la poblacion mexicana con Fuzzy Time Series (FTS) tomando la
serie historica de 1895 a 2010 para proyectar de 2010 a 2050, encontrando
un error promedio de 0.0407 en la proyeccion de la poblacion; los resulta-
dos absolutos se comparan con cinco estimaciones de entidades oficiales
del gobierno y muestran resultados coherentes y con menor error.

Tai Vovan (2019), basado en el modelo de Abbasov y Mamedova
(2003) hace una nueva propuesta incluyendo en el modelo de STD, algo-
ritmos para la estimacion de dos parametros importantes: la constante C
(Algorithm to find the appropriate value for the constant C) y el nimero
de intervalos en que se debe dividir el universo de las variaciones de la
serie de datos (Algorithm to find the dividing intervals for the universal
set); calibra el modelo con datos de la produccion de cereal en la India de
1966 a 2011 utilizados por Ghosh et al. (2015) y posteriormente aplica el
modelo para predecir los picos de sal en la provincia Ca Mau del sur de
Vietnam que es una de las areas mas afectadas por el cambio climatico.
Finalmente, utiliza el modelo para la prediccion de la poblacion total de
Vietnam. Los resultados son comparados con anteriores investigaciones
encontrando menor error.

Yusuf, Mohammad y Hamisu (2017) aplican una STD para la proyec-
cion de temperaturas, a diferencia de otros, plantean una nueva forma de
encontrar los intervalos de los conjuntos difusos a través de un modelo
matematico que mejora el desempeiio de STD. En el ambito financiero
Gorbatiuk, Hryhoruk, Proskurovych, Rizun, Gargasas, Raupeliené¢ y Mun-
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jishvili (2021) tienen el interés de predecir el nivel de ingreso neto del sec-
tor empresarial en Ucrania entre 2002 y 2017, asi como aplican el método
de Stevenson y Potter para considerar las variaciones como una tasa de
crecimiento.

El interés por la mejora de la precision del método de proyeccion en
sus diferentes fases: determinacion efectiva de los intervalos, fuzificacion
de la serie de datos, modelado de las relaciones de logica difusa y defuzi-
ficacion, ha sido constante (Panigrahi y Behera, 2020). Vovan (2019) y
Rana (2020), entre otros, construyen algoritmos cada vez mas sofistica-
dos y complejos para mejorar las estimaciones, incluso los combinan con
otras técnicas del soft computing como las redes neuronales tomando como
ejemplo los datos de los matriculados a la Universidad de Alabama entre
otros (Bas, Uslu, Aladag, Yolcu y Egrioglu, 2014; Egrioglu, Bas, Aladag y
Yolcu, 2016; Ghosh, Chowdhury y Prajneshu, 2015; Chen y Tanuwijaya,
2011).

Como se puede evidenciar, los avances en el uso de la técnica se han
realizado en la busqueda de la precision, optimizando algunos de los pro-
cesos de la metodologia. Debido a ello, la presente investigacion se centra
en aportar en el analisis en profundidad de la metodologia para el caso de
la poblacion mexicana y sus variaciones a diferentes tipos de simulaciones
que se pueden hacer a partir del algoritmo desarrollado.

DaAtos

Meéxico posee una importante historia de generacion de informacion po-
blacional. Es en este sentido que se dispone de informacion de acceso libre
en las instituciones oficiales de gobierno que centralizan la informacion
poblacional, la cual se utiliza en las diferentes dependencias del estado
para la formulacion, ejecucion y evaluacion de politicas publicas del pais.

Aprovechando esta fuente rica de informacidn, se obtiene la serie de
datos de la poblacion mexicana de 1895 a 2020 del Instituto Nacional de
Estadistica y Geografia (INEGI) y del Consejo de Poblacion (CONAPO).
Cabe resaltar que después de 1990 se planifica cada cinco afios un conteo
(1995, 2005 y 2015) que ha sido de mucha utilidad a la hora de realizar
ajustes a las estimaciones, sin embargo, para el modelo STD, por homo-
geneidad se consideran los datos decenales que corresponden a los censos
nacionales.
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Figura 1: Poblacion de México 1895 a 2020
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Fuente: elaboracion propia con base datos del INEGI.

Figura 2: Comparacién de diferentes estimaciones de la proyec-
cion de la poblacion mexicana 2010-2050
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Fuente: tomado de Argote (2018).

Por otro lado, para la fase comparativa se utilizan los datos de la in-
vestigacion de Argote en 2018, que posee resultados de la simulacion y
proyeccion de la poblacion mexicana realizada en 2016 (Argote, 2016).

METOoDpO

Las definiciones y teoremas basicos de las series de tiempo difusas que
son esenciales para entender la metodologia, se pueden revisar en Argote
(2018), sin embargo, a continuacion se detalla los pasos:

Sea U el universo de discurso, U = {u, u,,...,u_} y sea 4 en el universo
de discurso U definida de la siguiente manera:
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A=f(u)u +f(u)u, + ...+ f(u)u (1)

Donde f, es la funcion de membresia de 4, f, — [0,1], £, (u) indica el
grado de membresia de u, en el conjunto difuso 4, f,(u.) € [0,1]y I1<i<n.

Sea X(t)(t= ... ,0,1,2, ...) el universo de discurso y subconjunto de R, y
sea el conjunto difuso f(t)(i = 1,2, ...) definido en X{(t). Sea F(t) una colec-
cion de f(t)(i= 1,2, ...). Entonces F(t) es llamada serie de tiempo difusa de
Xt (t=...,0,1,2,..).

Si F(t) es causado por F(t — 1), es decir F(t — 1) — F(t), entonces esta
relacion puede ser representada por F(t) = F(t — 1)°R(t, t — 1), donde el
simbolo ““ ° ” denota el operador compuesto Max-Min; R(t, t — 1) es una
relacion difusa entre F(t) y F(t — 1) y es llamado modelo de primer orden
de F(t).

Sea F(t) una serie de tiempo difusa y sea R(t, t — 1) el modelo de pri-
mer orden de F(t). Si R(t, t — 1) = R(t — 1, t — 2) para cualquier ¢, en-
tonces F(t) es llamada serie de tiempo difusa invariante en el tiempo. Si
R(t,t— 1) es dependiente del tiempo, esto es, R(t, t— 1) puede ser diferente de
R(t — 1, t — 2) para cualquier ¢, entonces F(t) es llamada serie de tiempo
difusa variante en el tiempo.

Considerando las definiciones anteriores, el método de proyeccion se
lleva a cabo a través de los siguientes pasos:

Paso 1: Definir el universo de discurso, los conjuntos difusos y las va-
riables lingiiisticas.

Paso 2: Particionar el universo de discurso en intervalos iguales.

Paso 3: Determinar los valores de las variables lingliisticas representa-
das por los intervalos en que se dividio el universo de discurso.

Paso 4: Fuzzificar los datos historicos segun la siguiente funcion de
membresia:

1
14 [Cx U —ui))]’ 2)

tamn (uy) =

Donde A™ es el conjunto difuso que corresponde a las variaciones entre
los afios [2010,2020], C es una constante que tomara varios valores para
su evaluacion, U es el universo de discurso conformado por las variaciones
entre la serie de datos y ' es el punto medio del intervalo u. Los conjun-
tos difusos se definen en el conjunto universo U.

Paso 5: Elegir el parametro w donde w > 1, calcular la matriz
R¥(t, t — 1) y proyectar la poblacion de la siguiente forma:

F(t) = F(t — 1)°R¥(t, t— 1) 3)
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Donde w es el dato proyectado de la poblacion en el afio 7, F(t— 1) es la
poblacion fuzzificada del afot — 1y

RY (t,t— 1)=FT(t—2) x F(t— 1) UFT (t - 3) x
F(t—2)U..UFT(t—w)x F(t—w+ 1) ()

Donde w es llamado “modelo base” que considera el nimero de afios
antes del tiempo ¢, “x” es el producto cartesiano y T es el operador trans-
puesto.

Paso 6: Defuzificar la poblacion proyectada. Es necesario transformar
la respuesta en una forma que no sea difusa, en este caso se utiliza el mé-
todo del centroide de area (Jang ef al., 1997):

Th pe () by 5
2ioq e (uy) )
Donde g, (u,) es el valor calculado de la funcion de membresia para el
afio proyectado 7y u' _es el valor medio del intervalo.
Paso 7: El error estimado de las proyecciones de poblacion acorde a la
presente metodologia se calculd a través de la siguiente formula:

V() =

Vt _ Vt
—"”SNt PTOY 4 100 (6)

obs

5(t) =

Donde V' es la variacion de la poblacion mexicana en el afio ¢ V! oy
es la variacion de la poblacion proyectada en el afio £, N' | es la poblacion
total observada en el afo ¢, 2010 < ¢ < 2020.

ALGORITMO DE STD-P

Tomando como referencia la metodologia de STD descrita por Song y Chis-
som (1993) y Abbasov y Mamedova (2003) se crea el algoritmo STD-P
considerando varias funciones para proyeccion de la poblacion mexicana.
A continuacion, se presenta los pasos del algoritmo:

Leer serie de datos: x , x,, X, ..., X,
Numero de datos: n

Calcular las variaciones V..entre x,x,

Ordenar variaciones de mayor a menor

Definir una cota superior P,y una cota inferior P, proxima a los limites
de universo de discurso.

6. Calcular distancia=P —P ;D =V . —P;D,=P.—~V

n

AESIN S

X
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7. Introducir la constante C de la funcion de membresia tal que
C<{0,..,1}

8. El numero de intervalos es igual al nimero de conjuntos de membresia
(m)

9. Tamaio del intervalo distancia/m

10. Calcular los intervalos

11. Calcular puntos medios de los intervalos Pm,

12. Calcular los valores de membresia B, con base enV,, los intervalos
y ()

13. Iniciar bucle: recorrer la matriz de valores de membresia
a. Calcular R(T) = O(T) ° K(T)
b.  Calcular F(T) = max (R(T),)
c. Calcular V(T). en funcion de F (T) y Pm,

14. Calcular los valores proyectados en funcién de la serie

El algoritmo se implemento en el lenguaje de programacion R. Para una
mayor rapidez de computo se disefiaron varias funciones, cada una con un
objetivo principal. En la Figura 3 se puede observar el algoritmo “madre”
que llamara a las funciones seglin la necesidad. Se puede observar que se
cuenta con cinco funciones. La primera funcién denominada “variaciones”
calcula las variaciones entre los datos de la serie historica.

Figura 3: Algoritmo principal para la proyeccion de la serie histérica con STD-P

inicio I

D

Tamafio del intervalo = P ——
Leer datos X; ]

l
‘ Calcular variaciones (X;, V;)

[ [

‘ Calculo de los intervalos (Vyy,, T;, nro. intervalos, I;)

l Ordenar(V;, descendente=False) ‘ Calcular puntos medios (I;, Pp;) ‘
| I
Py, Py, Dy, Dy Calcular valores de membresia (V;, C, u; j, Pn;)

’ Calcular (Vinin, Viax, D, D1, D3) ‘

Numero de intervalos =
Nro. de conjuntos de
membresia

[ Calcular Proyectado;(X;, V(T);) ‘
I
(*)

m —— VFin

EE— ] Form=1ton-1

—
Calcular V(T); (i, C, Pus, V(T)) |

Fuente: elaboracion propia.
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En segundo lugar, la funcion “intervalos”, con base en las variables
lingiiisticas definidas que se pueden ver en la Tabla 2, se calculan los inter-
valos con base en las variaciones y sus puntos medios.

Posteriormente, se tiene la funcion llamada “membresias™ que a par-
tir de los conjuntos A, A, A,, A,, A, estima los valores de membresia
correspondiente a cada conjunto, aplicando la funciéon de membresia en
campana.

La siguiente funcion se denomina “Calcular V(T).” para el proceso de
fuzificacion y defuzificacion.

RESuLTADOS

La diferencia entre la poblacion mexicana del afio ¢ y el afio anterior nos
da la variacion entre [t — 1, t]. La columna “variacion” de la Tabla 2 se
constituye en el universo de discurso U. Sea el valor minimo de variacion
de la poblacion entre [t — 1, t] = -825,589 y el maximo valor 18,621,595
tenemos un intervalo en el cual fluctian las variaciones de la poblacién
estimada con base a los datos del INEGI 2022. Acorde a la metodologia
u=( . —-D,V —D,dondeD, =0yD,=0,]loquesignifica que los
limites del universo de discurso son exactos debido a que estamos tratando
con grandes magnitudes, en este sentido el universo de discurso de la po-

blacion es U = [-825,589; 18,621,595].

Tabla 1: Variables lingiiisticas y conjuntos difusos del modelo FTS-P

Conjuntos difusos Variable linguistica
Al: Muy Bajo crecimiento poblacional
en 10 afios (MBCP) MBCP, (-825.589;3.063.847), Al
A2: Bajo crecimiento poblacional
en 10 afios (BCP) BCP, (3.063.847; 6.953.284), A2
A3: Moderado crecimiento poblacional
en 10 afios (MCP) MCP, (6.953.284; 10.842.721), A3
A4: Alto crecimiento poblacional
en 10 afios (ACP) ACP, (10.842.721;14.732.158), A4
AS5: Muy Alto crecimiento poblacional
(MACP) MACEP, (14.732.158;18.621.595), A5

Fuente: elaboracion propia.

El universo de discurso se divide en intervalos iguales. En el pre-
sente caso se tiene cinco intervalos que corresponden a las varia-
bles lingiiisticas definidas en la tabla 1: u, = [-825,589:3,063,847],
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u, = [3,063,847;6,953,284], u, = [6,953,284;10,842,721],
u, = [10,842,721;14,732,158], u, = [14,732,158;18,621,595]. Los pun-
tos medios de los intervalos para la estimacion del menor error promedio
son: u' = 1,119,129, v’ = 5,008,566, 1° = 8,898,003, u* = 12,787,439,
w =16,676,876. La variable lingiiistica: “crecimiento decenal de la pobla-
cion mexicana” adopta diferentes valores lingiiisticos como se puede obser-
var en la Tabla 1.

Tabla 2: Los datos de la poblacién y los valores de membrecia entre 1900-2020
Afo Poblacion Variaciones Al A2 A3 A4 A5

1895 12491573 0 0 0 0 0 0

1900 13607259 1115686 0.99998814 0.06190219 0.01624314 0.00728705 0.00411268
1910 15160369 1553110  0.8415106 0.07727869 0.01819921 0.00786101 0.00435297
1921 14334780 -825589  0.2091206 0.02854096 0.01046592 0.00536727 0.00325376
1930 16552722 2217942  0.45302389 0.11379693 0.02191867 0.00887199 0.00476053
1940 19653552 3100830  0.20295761 0.21554245 0.02889571 0.01054514 0.00539639
1950 25791017 6137465 0.03819171 0.43967398 0.11600161 0.02211305 0.00892226
1960 34923129 9132112  0.01533557 0.05554435 0.94804071 0.06963099 0.01726416
1970 48225238 13302109 0.00669232 0.01433017 0.04902886 0.79058609 0.0807164
1980 66846833 18621595 0.00325376 0.00536727 0.01046592 0.02854096 0.2091206
1990 81249645 14402812 0.00563519 0.01120425 0.0319459 0.27705226 0.16203858
2000 97483412 16233767 0.0043582  0.0078737  0.0182437 0.07765681 0.8358785
2010 112336538 14853126 0.00527363 0.0102129 0.02742469 0.18985926 0.23115689
2020 126014024 13677486 0.00630071 0.01313195 0.04194023 0.55797897 0.10003657

Fuente: elaboracion propia con base a datos del INEGI 2022.

De acuerdo a la metodologia, la representacion en lenguaje matematico
de cada uno de los valores de membresia que corresponden a cada varia-
cion (columna 3 de la Tabla 2) y se despliegan de la columna A1 a AS es
el siguiente:

Ado= (f(xi’j)/ul), (f(xi’j)/uz), (f(xu)/u3), (f(xi’j)/u s (f(xi’j)/us)

Donde: afo adquiere los valores de 1895 a 2020, f(xi!j) es el valor de
membresia que corresponde a la variacion i y su pertenencia al conjunto ;.
Estos conjuntos son calculados con base a la variacion de la poblacion con
respecto al afno anterior y la funcion de membrecia definida en la ecuacion
(2) de la metodologia.
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A partir de la matriz de valores fuzificados se obtienen los valores V(T), los
cllales se suman al valor observado X, | para obtener el valor proyectado
X; en la etapa retrospectiva, proceso el cual permite evaluar el ajuste de
los datos proyectados versus los datos observados (véase Tabla 3).

Tabla 3: Resultados de proyeccion de la etapa retrospectiva

2020
Observado Proyectado
Afio Error Promedio
Poblacion Variacion Poblacion Variacion
1950 25791017 6137465 23513912 NA NA

1960 34923129 9132112 31725742 8211830 0.02635
1970 48225238 13302109 43884245 12158503 | 0.02371
1980 66846833 18621595 60942232 17057987 | 0.02339

0.03409

1990 81249645 14402812 82333169 21390937 0.08601

2000 97483412 16233767 94760788 12427619 0.03904

2010 112336538 | 14853126 113520854 18760066 0.03478

2020 126014024 | 13677486 126528129 13007275 0.00532

2018
Observado Proyectado
afio Error Promedio
Poblacion Variacion Poblacion Variacion
1950 25791017 6137465 24988466 NA NA

1960 34923129 9132112 32992219 8003753 0.03231
1970 48225238 13302109 44848417 11856198 | 0.02998
1980 66846833 18621595 61531883 16683466 | 0.02899 0.04074
1990 81249645 14402812 82648390 21116507 | 0.08263
2000 97483412 16233767 95223174 12574784 | 0.03753
2010 112336538 | 14853126 113778984 18555810 | 0.03296

Fuente: elaboracion propia.

Como se puede observar en la Tabla 3 y en la Figura 6, la curva en la
etapa retrospectiva se ajusta a los datos observados entre 1940 y 2020 con
un error promedio de 0,03409. La proyeccion de datos inicia en 2030, afio
a partir del cual se aplica la metodologia considerando la matriz de valores
fuzificados de las variaciones R¥ (t), 0 modelo de primer orden para dar los
resultados de la etapa prospectiva (2030 a 2100).
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También se puede observar en la Tabla 3 los resultados de Argote (2018)
que realizd el ejercicio de proyeccion que no incluia el dato oficial de 2020.
Comparando ambos procesos de proyeccion se puede observar que el error
promedio de la proyeccion disminuye de 0,04074 en 2018 a 0,03409 en
2022, lo cual significa que el dato de 2020 brinda menor incertidumbre a
la serie proyectada.

La Tabla 4 muestra la variabilidad de diferentes estimaciones de pro-
yecciones de poblacion total mexicana, realizadas entre 1998 y 2022, con-
formando asi un escenario para el analisis de la precision del estimador.

Se esperaria que las diferentes estimaciones de la poblacion total para
determinado afio variaran alrededor de una linea recta, como ocurre con
las estimaciones para 2010 y 2020 indicando poca variabilidad entre los
diferentes métodos, sin embargo, se observa que a medida que el tiempo
de proyeccion aumenta las estimaciones se alejan y adquieren una curva
inestable. Es evidente que el conteo de 2005 define un minimo en las esti-
maciones y por el contrario el Censo Nacional de Poblacion y Vivienda de
Meéxico de 2010 (CNPV) un maximo. El hecho que las curvas cada afio se
alejen del punto de referencia que puede ser 2010 o 2020 puede indicar el
efecto de la incertidumbre que aumenta cuanto mas se aleja del presente
(véase Figura 4 y Figura 5).

Es interesante observar que al comparar los resultados de la proyeccion
de Argote publicada en 2018 y la de 2022, el periodo proyectado de 2020
a 2050 de 2018 presenta datos por debajo de la curva de 2022, aunque la
proyeccion de 2020 que se realizo en 2018 (126,968,922) es muy cercana
al dato oficial (126,014,024) disponible en la actualidad.

También se observa que, a diferencia de la curva de 2018, la proyeccion
de 2022 después de 2030 muestra una curva estable que sube un poco entre
2030-2050 y que posteriormente baja levemente entre 2070 y 2090 para
finalmente subir suavemente hacia 2100.

A continuacion, se presentara un analisis comparativo de las diferentes
proyecciones de la poblacion total mexicana por afio en que se realizé el
ejercicio de proyeccion (véase Figura 5). La proyeccion de la poblacion
mexicana a 2030 en 1998 se estima cerca de los 130 millones de habi-
tantes, de acuerdo al conteo de 2005 esta estimacion se ajusta y baja con-
siderablemente a cerca de 120 millones para subir posteriormente en las
proyecciones de 2009 (126 millones) y 2010 con los datos del CNPV a 136
millones.
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Proyeccidn de la poblacidn mexicana con Series de Tiempo Difusas
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Figura 4: Poblacion mexicana observada y proyectada 1895 y 2100
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Fuente: elaboracion propia con base a los datos proyectados con FTS

Figura 5: Diferentes Versiones de la poblacion mexicana proyectada a 2050
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Ao y método en que se realizd la proyeccion

e=e 2010 === 2020 =——2030+¢+:" 2040 —— 2050
~—— 2060 —— 2070 —&— 2080 —— 2090 —&— 2100

(1) Proyecciones de poblacion de México 2000-2050 con base a los datos disponible en 1998; (2) Pro-
yecciones de poblacion de México 2000-2050 con base a los datos del Censo de 2000; (3) Proyecciones
de poblacion de México con base al Conteo 2005; (4) Proyecciones de Poblacion, Latino América y
el Caribe, 2009. Observatorio Demografico, Afio 4, nro. 7; (5) Proyecciones de poblacion de México
2010-2050 con base a los datos del Censo de 2010; (6) Proyecciones de poblacion de México 2010-
2050 estimada con series de tiempo difusas version 2016 (7) Proyecciones de poblacion de México
2020-2100 estimada con series de tiempo difusas version 2022.
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Finalmente, en 2018 la autora realiza una estimacion también cercana a
130 millones, mientras que en la presente investigacion 2022 se brinda un
resultado de 138 millones muy cercano a la estimacion con base del censo
de 2010. Es decir, podriamos establecer un intervalo de confianza para
2030 entre [120.928.075 a 138.871.373].

Para la serie de estimaciones de 2040 se mantienen las tendencias de
2030. Un minimo para 2005 y un maximo para 2010. La estimacion vuel-
ve a bajar un poco con STD en 2018 y en 2022 que considera el dato de
2020, vuelve a subir, estableciéndose un intervalo entre [122.936.136 a
145.020.862].

Para 2050 se evidencia el mismo comportamiento de 2030 y 2040
con una estimacion de la poblacion total mexicana entre [121.855.703 a
150.622.767].

CONCLUSIONES

Tomando como referencia la investigacion de la autora publicada en 2018
que proyecta la poblacion mexicana con Series de Tiempo Difusas entre
2020-2050 con resultados coherentes de acuerdo al analisis comparativo
con otras estimaciones oficiales del pais, el presente articulo es la continua-
cion de dicha investigacion considerando los siguientes frentes: primero,
en 2022 se cuenta con el dato oficial de 2020 el cual se puede evaluar con
los resultados de 2018 y usar como dato para proyectar nuevamente y eva-
luar el impacto, segundo, con la experiencia pasada se crea un algoritmo
a la medida que encapsula el método de STD acorde a las necesidades, de
tal manera que se pueden realizar los procesos de forma automatica lo cual
reduce el tiempo de cdmputo y tercero, ya que se realizan dos ejercicios
de proyeccion con STD en dos momentos en el tiempo (2018 y 2022) se
cuenta con mayor evidencia para validar los resultados de la proyeccion
con STD que incorpora el comportamiento no lineal a través de una logica
borrosa.

Los resultados actualizados de la proyeccion de la poblacion mexicana
que incluye el dato de 2020 muestran resultados coherentes y brindan un
escenario factible de la dinamica poblacional a 2100. En términos del error,
la proyeccion realizada en 2022 tiene un menor error promedio (0,03409)
que la proyeccion realizada en 2018 (0,04074), lo cual significa que la
inclusion del dato 2020 redujo la incertidumbre de la serie de datos. Adi-
cionalmente, el método actualizado y las caracteristicas de la investigacion
permitieron proyectar a un mayor horizonte.
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La comparacion de los resultados de la proyeccion con STD con otras
estimaciones oficiales en diferentes momentos en el tiempo muestran la
robustez del método. Para 2010 y 2020 la estimacion con STD se acerca
al promedio de todos los puntos de comparacion, lo cual indicaria que el
método estaria reflejando la media del comportamiento del fendmeno en
estudio. Para 2030, 2040 y 2050 si bien los resultados de la autora en 2018
también tendian al promedio de las estimaciones, la inclusion del dato de
2020 en el ejercicio de 2022 muestra un incremento de las estimaciones
capturando asi el efecto del CNPV de 2010. Para el futuro de 2060 a 2100
no se encontraron referentes comparativos, sin embargo, las estimaciones
muestran una tendencia coherente.

La presente investigacion también permitié validar el algoritmo para
proyectar con STD considerando una funcién de membresia en campana.
Si bien, es factible encontrar coédigo desarrollado en github (plataforma
compartida para proyectos de generacion de codigo), la desventaja de estas
librerias o funciones es que son una caja negra para quien esta modelando
determinado fenomeno, por lo que el desarrollo a medida es la mejor op-
cion para satisfacer las necesidades especificas. En este sentido, el algorit-
mo creado en R es una herramienta que permite la simulacion de diversos
escenarios e incrementar la capacidad de computo.

Finalmente, como se pudo evidenciar en el marco tedrico, existe una
abundante investigacion en el area de proyeccion de datos con STD, los
avances en el uso de la técnica se han realizado en la busqueda de la pre-
cision, optimizando procesos de la metodologia. En este contexto, la pre-
sente investigacion aporta en el analisis en profundidad de la metodologia
para el caso de la poblacion total mexicana y en un analisis de sensibilidad
de las estimaciones que no se habia realizado con anterioridad.
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